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Сравнение результатов фильтрации. Результаты фильтрации набора 







0 0.952894 0.326932 
10 0.970465 0.169872 
20 0.912260 0.116463 
Также были проведены измерения для других расстояний и размеров ок-
на. По результатам всех измерений и фильтрации видно, что чем шире окно 
фильтрации, тем меньшим колебаниям будет подвержена позиция клиента и, 
тем большая погрешность будет получаться вследствие потери информации, не 
относящейся к шуму.   
Заключение. В заключение можно сказать, что для увеличения точности 
определения позиционирования и уменьшения колебания позиции объектов 
необходима фильтрация значений RSSI от постороннего шума, применяя к 
нему выше упомянутый алгоритм. Тем самым алгоритмы фильтрации являются 
такой же важной частью, как и алгоритмы позиционирования. 
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Сборка изделий средней и высокой сложности является уникальной опе-
рацией в ходе которой по результатам измерений и анализа геометрии собира-
емых деталей изменяется ход операций. При этом, в авиадвигателестроении, 
как правило, выполняется несколько пробных сборок с целью определения 
подходящего комплекта деталей, их оптимального взаимного положения и раз-
мерных параметров, которые обеспечивают заданную конструктором точность. 
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Выполнение пробных сборок повышает трудоемкость процесса в несколько 
раз. 
Для решения проблемы пробных сборок необходимо цифровое прогнози-
рование их геометрических параметров по результатам лазерного и оптическо-
го сканирования отдельных деталей. В работе ставиться задача прогнозирова-
ния сборки двух профилей: неидеального, имеющего геометрические отклоне-
ния, и прямолинейного, описываемого прямой. Выполнялся расчет определения 
взаимного положения профилей после сборки с использованием разработанной 
модели сопряжений поверхностей, описанной в работе [1] и основанной на ис-
пользовании алгоритма ближайших точек [2]. 
Точки действительных поверхностей моделируются путем добавления к 
координатам точек номинальных поверхностей величины отклонения формы: 
,    (1) 
где ,  – вектор координат точек (х, у) соответственно действитель-
ной (моделируемой) и номинального профиля; 
 – вектор нормали в точке ; 
 – величина отклонения формы в точке ; 
Отклонение формы можно представить как сумму из трех составляющих:  
формы: макроотклонения , гармонической составляющей  и. случайной 
компоненты . 
Макроотлонение формы можно описать при помощи полинома n-й степе-
ни: 
,      (2) 
где  – коэффициенты полинома. При моделировании был использован поли-
ном 4 степени, общая величина отклонения не превышала 0,05 мм. 
Гармоническое отклонение формы может быть аппроксимировано с ис-
пользованием функции синуса по следующей формуле: 
,    (3) 
где   – амплитуда гармонической составляющей;  задано как ;  
– частота гармонической компоненты вдоль оси х;  – опорная длина вдоль оси 
х;  – фаза угла. Гармоническое отклонение не превышает 0,005 мм. 
Значение случайной составляющей отклонения  рассчитывалось слу-
чайным образом по нормальному закону Гаусса с максимальным значением 
0,002 мм. 
Для построения прогнозных моделей взаимного положения профилей вы-
явить значимые факторы, влияющие на эти неопределенности. Для описания 
связи между величинами параметров процесса измерения (характер отклонений 
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стями измерений рассчитывались коэффициенты корреляции. Значимыми фак-
торами являются максимальная величина макроотлонения  и коэффициенты 
полинома, описывающего макроотклонение.  
В экспериментах ставится задача прогнозирования положения верхнего 
профиля (прямой), оцениваемое по ординатам двух точек: начальной ( )и ко-
нечной ( ). 
Для решения поставленной задачи прогнозирования положения верхнего 
профиля использовались три архитектуры нейронных сетей. Первая представ-
ляет собой радиально-базисную сеть (GRNN, Generalized Regression Neural 
Networks) [3], имеющей 2 слоя – скрытый радиальный базисный слой и выход-
ной линейный слой. Радиально-базисный нейрон преобразовывает расстояние 
от данного входного вектора до соответствующего ему "центра" по некоторому 
нелинейному закону (обычно функция Гаусса). Число нейронов входного слоя 
P равно числу параметров (  и , всего 6), используемых для прогнозирова-
ния. Число нейронов радиального базисного слоя Q равно числу элементов 
обучающего множества. 
Вторая и третья архитектуры представляют собой однонаправленную 
сеть, обучаемую с применением алгоритма обратного распространения. Сеть 
содержит два слоя: скрытый слой состоит из нейронов с сигмоидной функцией 
в виде гиперболического тангенса; выходной слой состоит из нейронов с ли-
нейный функцией активации. Третья архитектура отличается от второй тем, что 
во втором слое используются нейроны с линейной функцией активации с 
насыщением. 
На основании данных моделирования сборки профилей в программном 
пакете MATLAB была созданы и обучены нейронные сети, архитектуры кото-
рых описаны выше и приведены на рисунке 1. Число нейронов второго, линей-
ного слоя, во всех трех архитектурах равно числу прогнозируемых параметров 
– координатам точек  и . 
Для более качественной работы сети было проведено нормирование 
входных параметров в диапазон [0,1]. 
Для обучения сетей было использовано 9751 случаев сборки, затем про-
водилось прогнозирование 249 случаев. В таблице 1 представлен план экспери-
ментов для проведения прогноза сборочных параметров. 
Обучение в экспериментах II-IV осуществлялось за 1000 эпох. Вычисля-
лась относительная погрешность прогнозирования по формуле:  
    () 
где  – величина допуска. Для данных прямых с учетом 11 квалитета точности 
на опорной длине 10 мм допуск принят 0,03мм [4]. 
В таблице 2 приведены математические ожидания  и среднеквадрати-
ческие отклонения  значений отклонений прогнозных данных от действи-











International Scientific Conference Proceedings 




Из результатов прогноза следует, что третья архитектура (рисунок 1, в) 
наиболее точно позволяет прогнозировать сборочные параметры. На рисунке 2 
приведены результаты по прогнозированию координат точек в тестовом мно-








Рисунок 1 – Архитектуры сетей, используемых в экспериментах: а) GRNN; б) 
нейроны с сигмоидной функцией в скрытом слое; в) нейроны с линейной 
функцией с насыщением в выходном слое  
 
Таблица 1 – План экспериментов по прогнозированию сборочных параметров 
Эксперимент Параметры эксперимента 
I Использование радиально-базисной сети 
II Использование второй архитектуры (рисунок 1, б) 
III 
Использование второй архитектуры без нормирования 
входных и тестовых параметров 
IV 
Использование второй архитектуры, во входном слое ис-
пользуется только амплитуда  
V Использование третьей архитектуры (рисунок 1, в) 
 
Таблица 2 – Погрешности прогноза  координат точек в экспериментах 
Эксперимент 





I 1,32 17,17 -0,84 19,80 
II 0,51 5,11 -1,14 5,84 
III 0,76 5,71 -1,14 6,13 
IV 0,98 22,36 -0,42 23,95 
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Рисунок 2 – Графическая интерпретация результатов эксперимента V 
 
Разработанная модель может быть развита для решения задач в трехмер-
ном пространстве и найти своё применение в промышленности и в роботизиро-
ванных системах для решения геометрических задач при планировании мани-
пулирования объектами с высокой точностью. Цифровой прогноз и определе-
ние оптимальных параметров позволит выполнять сборку сложных изделий с 
первого раза, в перспективе с использованием роботов-сборщиков. 
Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства образования 
и науки Российской Федерации в рамках выполнения государственного задания 
на 2018 год. Шифр проекта 9.11560.2018/10.11. 
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